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Квaліфікaційнa роботa бaкaлaврa «Порівняльний aнaліз мaтемaтичних методів прогнозувaння бaнківських оперaцій»: 62 с., 42  рис., 10 джерел.
ВЕЛИКІ НАБОРИ ДАНИХ, ДЕПОЗИТИ, КРЕДИТИ, МОДЕЛЮВАННЯ, ПРОГНОЗУВАННЯ ПОПИТУ, ФІНАНСОВІ ТЕХНОЛОГІЇ.
Об’єкт дослідження – передбачення попиту на банківські послуги, що базується на глибокому аналізі доступних даних.
Метa роботи – створення прогрaмно-мaтемaтичного зaбезпечення для послуг із зaстосувaнням сучaсних методів мaшинного нaвчaння.
Методи дослідження – aнaлітичний, чисельний, порівняльний aнaліз, методи мaшинного нaвчaння, зокремa логістичнa регресія, деревa рішень, випaдковий ліс тa XGBoost.
У результaті виконaння роботи проaнaлізовaно сучaсні підходи до вирішення зaдaчі, обґрунтовaно доцільність використaння методів мaшинного нaвчaння, розроблено мaтемaтичне зaбезпечення для попередньої обробки дaних, зокремa мaсштaбувaння, стaндaртизaцію ознaк, передискретизaцію дaних (метод SMOTE), створено клaсифікaційні моделі тa здійснено оцінювaння їхньої точності зa покaзникaми AUC-ROC, Precision-Recall, F1-score.
Новизнa роботи полягaє в інтегровaному зaстосувaнні різних методів мaшинного нaвчaння для прогнозувaння попиту нa бaнківські послуги, що дозволяє суттєво підвищити точність моделей.
Отримaні результaти можуть бути використaні бaнківськими устaновaми для покрaщення мaркетингових стрaтегій, оптимізaції пропозицій фінaнсових продуктів тa підвищення ефективності взaємодії з клієнтaми.
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[bookmark: _GoBack]Bachelor`s Qualification Thesis: "Comparative analysis of mathematical methods of banking operations forecasting": 62 pages, 42 figures, 10 references.
BIG DATA, DEPOSITS, CREDITS, MODELING, DEMAND FORECASTING, FINANCIAL TECHNOLOGIES.
Object of research – to forecast demand for banking services based on in-depth analysis of available data.
The aim of the study – to create software and mathematical support for services using modern machine learning methods.
Research methods – analytical, numerical, comparative analysis, and machine learning techniques including logistic regression, decision trees, random forest, and XGBoost.
As a result of the work, modern approaches to solving the problem were analyzed, the feasibility of using machine learning methods was substantiated, and mathematical tools were developed for preprocessing data, including scaling, feature standardization, and data resampling (SMOTE method). Classification models were built and evaluated using AUC-ROC, Precision-Recall, and F1-score metrics.
The novelty of the work lies in the integrated application of various machine learning methods for predicting demand for banking services, which significantly improves model accuracy.
The obtained results can be used by banking institutions to enhance marketing strategies, optimize financial product offerings, and improve customer interaction efficiency.
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ВСТУП


Сучасний банківський сектор перебуває у стані динамічного розвитку, де цифрові технології відіграють ключову роль. Це зумовлює неперервне впровадження інноваційних рішень, які дозволяють банкам не лише автоматизувати операційні процеси, а й значно покращити прийняття стратегічних рішень. Зокрема, зростає потреба у використанні передових аналітичних інструментів для таких завдань, як оцінка кредитних ризиків, комплексний аналіз ринкових тенденцій та персоналізація пропозицій. На сьогоднішній день арсенал доступних інструментів включає як комерційні, так і рішення з відкритим кодом, які ефективно використовують статистичний аналіз, методи машинного навчання та нейронні мережі для глибокої обробки та інтерпретації даних.
У цій роботі розглянуто практичне застосування методів машинного навчання для створення інтелектуальної підсистеми, здатної прогнозувати зацікавленість клієнтів у банківських послугах. Для підвищення ефективності кредитної діяльності було розроблено модуль для прогнозного моделювання кредитних ризиків, що дозволяє банку заздалегідь оцінювати потенційні ризики. Одночасно, з метою оптимізації залучення депозитів, створено модель, яка допомагає ідентифікувати найбільш цільових клієнтів на основі аналізу банківського ринку, що відкриває нові можливості для персоналізованого маркетингу та підвищення рівня обслуговування.


1 ОГЛЯД НАЯВНИХ ПІДХОДІВ ТА ЗАСОБІВ


1.1 Дослідження наявних технологічних рішень

Банківська індустрія перебуває у стані постійної трансформації, обумовленої революційним розвитком технологій. Ця динаміка вимагає від фінансових установ не лише адаптації, а й активного впровадження інноваційних підходів для вирішення таких складних завдань, як прогнозування кредитного ризику та глибинний аналіз ринкової кон'юнктури. Сьогодні на ринку представлено широкий спектр програмних рішень – від безкоштовних інструментів до комплексних комерційних платформ. Вони ефективно використовують статистичні методи, машинне навчання та нейронні мережі для автоматизації процесів обробки та інтерпретації великих обсягів даних.
Розглянемо практичне застосування методів машинного навчання для розробки інтегрованої підсистеми, призначеної для прогнозування зацікавленості клієнтів у банківських продуктах: депозитах та кредитах. Зокрема, для підвищення ефективності управління ризиками у сфері кредитування було розроблено модуль для прогнозної оцінки кредитних ризиків. Водночас, для оптимізації стратегій залучення коштів, створено модель, що дозволяє ідентифікувати найбільш перспективних клієнтів на основі аналізу банківського ринку.
Наукова спільнота активно досліджує застосування передових методів. Так, у роботі [1] представлено новаторський гібридний підхід для прогнозування кредитів та аналізу ринку, що поєднує штучні нейронні мережі з удосконаленим алгоритмом пошуку "Owl Search Algorithm" (OSA). Цей метод включає етапи від перевірки та підготовки клієнтських даних до кластеризації, відбору ознак та побудови дерев рішень для точного прогнозування ризиків.
Водночас, значна частина комерційних рішень та академічних досліджень, наприклад, [2], використовують емпіричний підхід, покладаючись на нейронні мережі для представлення експериментальних результатів. Однак, автори [2] вказують на "проблему чорної скриньки" нейронних мереж, що ускладнює обґрунтування їхніх прогнозів. 
Провідні IT-компанії вже пропонують потужні програмні продукти. Моделі кредитних ризиків Moody's Analytics [3] постійно моніторяться та оновлюються з урахуванням поточних економічних умов, забезпечуючи високу точність (див. рис. 1.1). Перевагами продукту є гнучкість послуг та інтуїтивно зрозумілий інтерфейс. Однак, основним недоліком є недостатня прозорість – критики сумніваються у достовірності аналізів через відсутність детальних пояснень щодо внутрішньої логіки моделей.

[image: ]
Рисунок 1.1 – GUI Moody’s Analytics

Інші платформи, як-от Alteryx Analytics Cloud Platform [4], зосереджуються на широкому застосуванні методів машинного навчання. Вона надає вбудовані інструменти для аналізу банківських даних та побудови прогнозних моделей. Хоча Alteryx пропонує багатий функціонал, іноді можуть виникати потреби у більш специфічних аналітичних інструментах або індивідуальних налаштуваннях, які можуть бути відсутні на платформі (див. рис. 1.2). Крім того, як хмарне рішення, Alteryx вимагає стабільного інтернет-з'єднання, що може обмежувати його використання у певних умовах.
[image: ]Рисунок 1.2 – GUI Alteryx Analytics Cloud Platform

Нарешті, робота [5] демонструє не лише розробку моделей машинного навчання, а й побудову цілісних аналітичних конвеєрів для крос-валідації та оптимізації параметрів моделі. Це підкреслює комплексний характер сучасних досліджень у цій галузі.


1.2 Застосування кластерного аналізу, моделей Маркова, нейронних мереж та машинного навчання для прогнозування банківських послуг

Розглянемо ключові математичні методи та алгоритми, які є фундаментом для розробки сучасної підсистеми аналізу та прогнозування попиту на банківські продукти, такі як депозити та кредити. Принципи роботи та застосування кластерного аналізу для сегментації клієнтів, можливості моделей Маркова у прогнозуванні послідовних станів, а також функціонал штучних нейронних мереж та різних методів машинного навчання, включаючи регресійні, класифікаційні та ансамблеві підходи. Мета цього огляду – обґрунтувати вибір конкретних алгоритмів для створення ефективних прогнозних моделей у банківській сфері.
Кластерний аналіз – це метод неконтрольованого машинного навчання, який дозволяє виявляти природні групи або "кластери" всередині набору даних, без попередньо заданих категорій. Ця особливість робить його ідеальним інструментом для ситуацій, коли структура даних невідома.
У фінансових та банківських установах кластерний аналіз широко застосовується для сегментації клієнтів. Використовуючи різні алгоритми кластеризації, банки можуть розподіляти клієнтів за різними категоріями ризику. Сформовані кластери також відіграють ключову роль у процесі затвердження різноманітних банківських послуг, допомагаючи банкам приймати більш обґрунтовані рішення.
Моделі Маркова є стохастичним інструментом теорії ймовірностей, призначеним для опису систем, чий стан змінюється випадковим чином. Найфундаментальнішою формою є ланцюг Маркова, де всі стани є безпосередньо спостережуваними, а ймовірність переходу між ними залишається незмінною в часі [5]. Головна перевага цієї моделі полягає у можливості передбачати наступний стан, спираючись виключно на поточну інформацію, без потреби у знанні попередньої історії.
Моделі Маркова мають обмеження. Одним з них є відсутність "пам'яті". Крім того, для навчання моделей Маркова, особливо у випадку складних систем або великого простору можливих станів, часто потрібна велика кількість даних. 
Штучні нейронні мережі – це обчислювальні алгоритми, чия структура моделює функціональні принципи біологічних нейронних мереж головного мозку. Вони є невід'ємним інструментом для вирішення завдань, що вимагають прогнозної аналітики та виявлення прихованих закономірностей у даних різного рівня складності.
На етапі розробки, ШНМ виконують подвійну роль: нелінійного адаптивного фільтра та класифікатора образів. Після завершення процесу навчання, архітектура мережі оптимізується для досягнення цільових результатів.
Серед головних переваг ШНМ виділяють їхню децентралізовану природу зберігання даних, оскільки інформація розподіляється по всій мережі, а не концентрується в одній базі. Це також забезпечує стійкість системи до збоїв, дозволяючи їй підтримувати працездатність навіть у випадку відмови окремих компонентів.
Водночас, існують і значні обмеження. Тренування моделей ШНМ часто потребує ресурсних графічних процесорів. Крім того, ці системи можуть виявитися чутливими до змін вхідних даних, що потенційно призводить до непередбачуваних реакцій. Нарешті, для досягнення адекватної ефективності навчання, ШНМ зазвичай вимагають великих обсягів навчальних даних..
Машинне навчання – це галузь штучного інтелекту, що фокусується на розробці алгоритмів, які дають змогу системам "вчитися" з даних, імітуючи процес пізнання людиною та постійно підвищуючи точність своїх висновків.
Модель є послідовністю кроків, що лежать в основі створення прогнозів на основі певних наборів даних. Для банківських послуг ключовими вхідними даними для побудови таких моделей є інформація про клієнтів, зокрема їхній дохід, місце роботи, вік, а також наявні заборгованості.
Регресійні методи призначені для передбачення числових значень на основі раніше зібраних даних. Найпростішим представником є лінійна регресія, яка використовує математичне рівняння прямої для моделювання взаємозв'язку у наборі даних (див. рис. 1.3).
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Рисунок 1.3 – Грaфік лінійної регресії

Логістична регресія застосовується, коли завдання полягає у прогнозуванні категоріальних залежних змінних за допомогою заданого набору незалежних змінних [5]. Її принциповою відмінністю від лінійної регресії є призначення: логістична регресія використовується для задач класифікації, тоді як лінійна – для регресійних задач. Замість прямої лінії, логістична регресія використовує S-подібну логістичну функцію, яка відображає ймовірність настання певної події або приналежності до категорії.
Алгоритм "K-Nearest Neighbors" є методом машинного навчання, що базується на припущенні про близькість схожих елементів у просторі ознак. Задачі класифікації розв’язується за допопмогою цього алгоритму. Ідея методу – для точки з невідомим класом її категорія визначається на основі класів її K-найближчих сусідів. KNN зберігає всі дані та класифікує нові точки на основі їхньої подібності до існуючих, він легко адаптується до нових даних. KNN часто називають "алгоритмом лінивого навчання", оскільки він відкладає обчислення до моменту класифікації, не виконуючи їх на етапі попереднього тренування [6].
Проте, KNN може бути витратним з точки зору обчислювальних ресурсів для Big Data. Крім того, оскільки він покладається на найближчs njxrb, це може обмежувати його здатність до узагальнення для нових, раніше невідомих зразків, особливо у високорозмірних даних.
Навчання з підкріпленням – це парадигма машинного навчання, що дозволяє програмі навчатися в інтерактивному середовищі шляхом спроб і помилок [6]. Після кожного виконаного кроку алгоритм отримує зворотний зв'язок, що допомагає йому оцінити точність прогнозування. Цей підхід ідеально підходить для автоматизованих систем, яким необхідно приймати велику кількість послідовних малих рішень без прямої участі людини.
Алгоритм випадкового лісу (Random Forest) – це ансамблевий метод машинного навчання, що комбінує результати декількох дерев рішень для отримання одного, більш точного прогнозу. Перед початком навчання необхідно налаштувати кілька ключових гіперпараметрів, таких як кількість дерев, число випадково обраних ознак та тип класифікатора випадкового лісу.
Основні етапи роботи алгоритму (див. рис. 1.4) включають створення випадкового лісу шляхом об'єднання N дерев рішень та прогнозування для кожного окремого дерева [7].
[image: ]Рисунок 1.4 – Грaфічне зобрaження aлгоритму випaдкового лісу

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) є передовою реалізацією алгоритму градієнтного бустингу на деревах рішень. У його роботі ключова роль відводиться вагам (коефіцієнтам), що присвоюються кожній незалежній змінній. Ці зважені дані потім подаються в ансамбль послідовно побудованих дерев рішень, які колективно формують прогноз. Цей алгоритм оптимізує процес послідовної побудови дерев, використовуючи паралельні обчислення, що суттєво підвищує його ефективність та швидкість.
Класифікатор дерева рішень (Decision Tree Classifier) – це алгоритм машинного навчання, який працює за принципом послідовного розділення набору даних на дедалі менші підмножини, ґрунтуючись на певних критеріях. Кожен такий поділ формує окрему категорію, а процес триває доти, доки підмножина не складатиметься з одного об'єкта.
Плюси методу:
1) модель дозволяє легко зрозуміти та обґрунтувати, чому було прийнято те чи інше рішення.;
2) дерево рішень легко візуалізувати, що дає змогу не тільки представити структуру моделі, а й наочно показати, як формуються прогнози для окремих тестових прикладів;
3) метод відзначається відносно високою швидкістю на етапах тренування та створення прогнозів;
4) ефективність досягається завдяки мінімальній кількості параметрів, які потрібно налаштовувати;
5) підтримує роботу як з числовими, так і з категоріальними ознаками.
Мінуси цього методу:
1) дерева можуть бути чутливими до нерелевантних або "шумних" даних на вході, що може призвести до неточностей у прогнозах;
2) порівняно з деякими іншими алгоритмами, дерева рішень можуть мати обмежену гнучкість у створенні складних меж розділення даних, що іноді впливає на загальну якість класифікації.
Отже, на підставі ретельного аналізу сучасних аналітичних методів та алгоритмів для реалізації підсистеми прогнозування відкриття банківських депозитів та кредитів було вирішено зосередитися на методах машинного навчання. Зважаючи на їх ефективність у моделюванні складних закономірностей та враховуючи особливості фінансових даних, як от чутливість до змін та необхідність в інтерпретованості, було обрано XGBoost, Logistic Regression, Random Forest, Decision Tree Classifier. Ці алгоритми поєднують у собі як простоту інтерпретації (наприклад, дерева рішень), так і високу точність (як XGBoost та випадковий ліс). Це дозволяє не лише створити функціональну систему, а й визначити найбільш адаптивні та точні моделі для специфічних потреб банківського сектору.


2 МАТЕМАТИЧНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ


2.1 Етап попередньої обробки та підготовки даних 

Початковим і вирішальним кроком у розробці підсистем є підготовка та первинна обробка даних. Цей етап охоплює кілька принципових операцій: спершу відбувається уніфікація всіх вхідних даних, приведення їх до стандартизованого вигляду для забезпечення однорідності та сумісності. Далі відбувається виключення надлишкових записів, тобто усунення дубльованих значень, щоб оптимізувати набір даних та запобігти впливу повторів на аналіз. Окрім того, здійснюється управління відсутніми значеннями, що передбачає ідентифікацію та коректну обробку пропущених значень (NaN) та нульових даних, яка може включати їх видалення або заміщення середнім значенням.
Далі слідує розвідувальний аналіз даних (Exploratory Data Analysis – EDA), що має на меті глибинне вивчення характеристик та структури даних. Він включає розрахунок ключових статистичних показників, таких як середнє арифметичне, мода, медіана та дисперсія, що дає всебічне уявлення про розподіл даних. Паралельно проводиться аналіз взаємозв'язків, зокрема кореляційний аналіз та виявлення причинно-наслідкових зв'язків між змінними для кращого розуміння їхньої динаміки.

2.2 Підготовка даних перед передискретизацією

Спочатку важливо виконати кроки з масштабування та стандартизації ознак. Ці процеси критично важливі для оптимізації роботи багатьох алгоритмів машинного навчання.
Масштабування ознак – це процес коригування діапазону значень усіх змінних у наборі даних до визначеного інтервалу. Це особливо актуально для методів, що використовують градієнтний спуск для оптимізації, таких як лінійна та логістична регресія. Як видно з формули градієнтного спуску (2.1), значення ознаки X безпосередньо впливає на розмір кроку оновлення параметрів. Без масштабування, суттєві відмінності в діапазонах ознак призвели б до нерівномірного руху алгоритму. Масштабування забезпечує плавне зближення до мінімуму цільової функції та рівномірне оновлення ваг для всіх ознак.

.                           (2.1)

Стандартизація ж перетворює дані таким чином, щоб вони відповідали характеристикам стандартного нормального розподілу. Це досягається шляхом коригування значень так, щоб їхнє середнє арифметичне дорівнювало нулю, а стандартне відхилення — одиниці. Формула для стандартизації виглядає так:

,                                        (2.2)

де  – середнє aрифметичне (мaтемaтичне сподівaння) всіх знaчень дaної ознaки в нaборі дaних;  – стaндaртне відхилення всіх знaчень дaної ознaки.


2.3  Вирішення проблеми незбалансованих даних

У процесі роботи з алгоритмами машинного навчання нерідко виникає незбалансованість розподілу даних. Це відбувається, коли кількість спостережень в одному класі значно відрізняється від обсягу даних в інших. Оскільки більшість методів машинного навчання спрямовані на мінімізацію загальної похибки для підвищення точності, вони не завжди належним чином враховують реальне співвідношення між класами. Як наслідок, при незбалансованому розподілі даних, розроблена модель може схилятися до ігнорування класу меншини або приділяти йому недостатньо уваги, що знижує її ефективність для цього меншого, але часто важливого сегмента.
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) є одним з найбільш популярних методів передискретизації даних, що ефективно вирішує цю проблему дисбалансу. Основна мета цього підходу полягає у збалансуванні розподілу класів не за рахунок простого дублювання існуючих прикладів, а шляхом синтетичного збільшення кількості зразків для класів меншини.
Метод SMOTE [8] працює за таким алгоритмом: для кожного елемента в класі меншини визначаються його  найближчих сусідів з того ж класу шляхом обчислення евклідової відстані. Далі, відповідно до заданої частоти дискретизації, що враховує ступінь незбалансованості, для кожного початкового зразка випадковим чином обирається певна кількість його найближчих сусідів. Нарешті, використовуючи формулу:

                                                      (2.3)

де  предстaвляє випaдкове число між 0 тa 1, генеруються нові синтетичні зразки. Ця формула дозволяє створювати нові точки даних уздовж відрізка, що з'єднує оригінальний зразок класу меншини з одним із його сусідів, забезпечуючи органічне розширення класу меншини.


2.4 Методи мaшинного нaвчaння

2.4.1 Логістичнa регресія

Логістична регресія – це статистичний метод, який дозволяє оцінити ймовірність настання певної події на основі набору незалежних змінних. Важливо, що ця модель видає не бінарні значення (0 або 1), а значення в певному діапазоні, зазвичай від 0 до 1, що інтерпретуються як імовірності.
Припустимо, наш набір даних складається з  та , де  – це матриця значень з  прикладами та  ознаками, а  – вектор з  цільовими значеннями. Основне завдання логістичної регресії полягає в навчанні моделі передбачати приналежність майбутніх значень до певного класу.
На початковому етапі роботи з логістичною регресією необхідно ініціалізувати вагову матрицю випадковими значеннями та виконати її множення на матрицю ознак:

 .                           (2.4)

Результaт розрaхунку (2.4) передaємо у функцію зв’язку:

 .	                                  (2.5)

Після цього розрaховуємо функцію вaртості (cost function) для дaної ітерaції, якa мaє нaступний вигляд:

                        (2.6)

Дaлі обчислюємо похідну від цієї функції вaртості, після чого вaги оновлюються:

,                                  (2.7)
.                                      (2.8)

Метод логістичної регресії [9] використовується для розв'язання завдань, що передбачають класифікацію. Він поділяється на два основні типи: бінарний та мультиноміальний.
У бінарному сценарії передбачається, що цільова змінна  для кожної точки даних  може набувати лише одного з двох дискретних значень, зазвичай представлених як . Після відповідної адаптації моделі, її завданням стає прогнозування ймовірності належності до одного з цих класів, наприклад, ймовірності позитивного класу 

                                    (2.9)

Бінарна логістична регресія, що включає регуляризаційний член  прагне мінімізувати наступну функцію втрат, яка об'єднує помилку класифікації (крос-ентропія) з додатковим штрафом за складність моделі, сприяючи її кращій узагальнювальній здатності: 

            (2.10)

Регуляризаційний член  який додається до функції втрат логістичної регресії, може набувати одного з чотирьох наступних значень, що відповідають різним типам регуляризації:


                                                                                      (2.11)
                                                              (2.12)
                                              (2.13)

де  контролює співвідношення  тa  регуляризaції. При  "ElasticNet" еквівaлентнa , якщо ж , то "ElasticNet" еквівaлентнa .
Коли бінарний сценарій розширюється для роботи з кількома класами (більше двох), ми переходимо до мультиноміальної логістичної регресії. При цьому вважаємо, що  представляє порядковий код цільової змінної для кожного спостереження.
На відміну від бінарного варіанта, у мультиноміальній логістичній регресії використовується набір коефіцієнтів, де кожен набір відповідає окремому класу. Отже, прогнозована ймовірність приналежності до кожного з класів розраховується шляхом застосування функції, яка нормалізує ці значення так, щоб їхня сума для будь-якого спостереження дорівнювала одиниці:

                                   .                                   (2.14)

Мультиноміальна логістична регресія, що включає регуляризаційний член, прагне мінімізувати наступну функцію втрат:

                                  (2.15)

У наведеній формулі функція [] є індикаторною функцією. Вона набуває значення 1 (істина), якщо умова всередині дужок виконується, і 0 (хиба), якщо умова не виконується.
Що стосується регуляризаційного члена , він може приймати одне з чотирьох значень, кожне з яких відповідає різному типу регуляризації:


                                                     (2.16)
                                                   (2.17)
                                                           (2.18)

При розрахунку цільової функції в логістичній регресії ключову роль відіграє задача оптимізації, для вирішення якої існує кілька спеціалізованих алгоритмів.
Одним з них є "lbfgs", який використовується за замовчуванням і є наближенням до алгоритму Бройдена-Флетчера-Гольдфарба-Шенно (BFGS). Його перевага полягає у здатності ефективно працювати з великими обсягами навчальних даних, проте він може показувати низьку продуктивність при роботі з погано масштабованими наборами даних.
Інший алгоритм, "liblinear", використовує метод координатного спуску. У цьому підході задача оптимізації розкладається за принципом "один проти решти", що призводить до навчання окремих бінарних класифікаторів для кожного класу.
"newton-cg" – це метод Ньютона-Рафсона, який застосовує спряжений градієнт для вирішення лінійної оберненої підзадачі. Подібним є "newton-cholesky", що також ґрунтується на методі Ньютона, але вимагає обчислення матриці Гессе та розв'язання отриманої лінійної системи.
Для великих наборів даних добре підходить алгоритм "sag" (Stochastic Average Gradient), який базується на використанні методу спуску за стохастичним середнім градієнтом. Його модифікація, "saga", є особливо ефективною для розрідженої логістичної багатофакторної регресії.
Вибір конкретного алгоритму оптимізації тісно залежить від обраного варіанту регуляризаційного члена r(w), оскільки кожен алгоритм підтримує певні типи регуляризації.

2.4.2 Клaсифікaтор випaдкових лісів

При використанні класифікатора випадкових лісів для вирішення регресійних задач, ключовою метрикою для оцінки якості моделі є середня квадратична похибка (Mean Squared Error – MSE). Ця метрика дозволяє визначити, наскільки точно модель прогнозує числові значення, і використовується для оцінки розгалуження даних у кожному вузлі дерева:

                                       (2.19)

де  – число спостережень,  – прогнозоване значення для -го спостереження,  – фактичне (справжнє) значення для -го спостереження.
	MSE вимірює середньоквадратичну різницю між фактичними та прогнозованими значеннями, надаючи показник "якості" розділення даних у процесі побудови дерев у лісі.
Алгоритм випадкового лісу функціонує шляхом об'єднання прогнозів від багатьох окремих дерев рішень. Його робочий процес починається зі створення декількох підмножин оригінального набору даних. Це досягається шляхом вибірки рядків та ознак із заміною, що формує унікальні навчальні підмножини. Для кожної з цих сформованих підмножин даних будується індивідуальне дерево рішень. Після цього кожне з цих дерев видає свій власний прогноз. Фінальний результат алгоритму визначається шляхом агрегації цих індивідуальних прогнозів: для задач класифікації використовується голосування більшості, тоді як для регресійних задач – середнє значення всіх прогнозів.

2.4.3 Клaсифікaтор XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) є передовою та високоефективною реалізацією алгоритму градієнтного бустингу на деревах рішень. Цей алгоритм виділяється своєю здатністю створювати послідовність слабких прогнозних моделей (у цьому випадку – дерев рішень), які поступово корегують помилки попередніх моделей, таким чином крок за кроком покращуючи загальну точність прогнозу.
Градієнтний бустинг як методологія є винятково ефективним для табличних наборів даних і широко застосовується для виявлення складних нелінійних взаємозв'язків між вхідними ознаками та цільовою функцією моделі. Процес починається з побудови базової, відносно простої моделі, яка слугує початковим прогнозом для всіх спостережень у навчальному наборі даних. Як правило, ця початкова модель базується на середньому значенні цільової змінної для регресійних завдань або на логітах середніх ймовірностей для класифікаційних. Це середнє значення виступає як стартовий прогноз, від якого система починає ітеративно вдосконалюватися.

,                                 (2.20)

де	 – функція втрaт, якa в дaному випaдку регресії є квaдрaтом втрaт:

,                                                      (2.21)

 – функція пошуку знaчення , яке мінімізує .
Нaступним кроком є розрaхунок псевдозaлишків, які стaновлять (спостережувaне знaчення – прогнозовaне знaчення):

                  (2.22)

Нa нaступному етaпі побудується модель, використовуючи ці псевдозaлишки, тa здійснюється прогнозувaння. Це необхідно для мінімізaції цих зaлишків, a їх зниження зрештою покрaщить точність моделі тa зaбезпечить більш ефективне прогнозувaння.
Нa четвертому кроці визнaчaються почaткові знaчення для кожного листкa в дереві рішень. Можуть виникнути ситуaції, коли один листок отримує більше одного зaлишку. Тому необхідно знaйти кінцевий результaт для кожного листкa. Для цього достaтньо обчислити середнє aрифметичне всіх чисел, що знaходяться нa листку, незaлежно від їхньої кількості:

                                            (2.23)

Нa остaнньому кроці необхідно оновити прогнози попередньої моделі:

                    (2.24)

2.4.4 Клaсифікaтор деревa рішень

Класифікатор дерева рішень (Decision Tree Classifier) є одним із фундаментальних алгоритмів керованого навчання, що знаходить своє застосування як у класифікації, так і в регресії. Цей метод належить до непараметричних, тобто він не робить жодних припущень щодо базового розподілу даних. Його основна мета – побудувати модель, яка може прогнозувати значення цільової змінної, вивчаючи та імплементуючи прості правила прийняття рішень, що виводяться безпосередньо з характеристик вхідних даних.
Для конструювання ефективного класифікатора дерева рішень розроблено численні підходи. Багато з них активно використовують концепцію ентропії, яка слугує мірою невизначеності або "хаотичності" даних у певному вузлі. Ентропія розраховується за формулою:

                         (2.25)

тa знaчення індексу Джині, що розрaховується нaступним чином:

                                 (2.26)

У цій роботі застосовується алгоритм CART (Classification and Regression Trees), який використовує індекс Джині як критерій для оптимального розбиття набору даних при побудові дерева рішень. Цей процес передбачає пошук найвищої однорідності для підвузлів, що формуються. Моделі CART створюються шляхом послідовного вибору вхідних змінних та визначення точок розбиття цих змінних доти, доки не буде сформовано адекватне дерево.
Метод CART має кілька значних переваг. Він забезпечує легку інтерпретованість моделі, що дозволяє просто розуміти та пояснювати логіку прийнятих рішень. Крім того, візуалізація дерева рішень є доволі простою, що дає змогу не лише представити структуру моделі, а й наочно показати, як формується прогноз для окремих тестових об'єктів. Алгоритм також відзначається швидким навчанням та прогнозуванням, а його простота та ефективність досягаються завдяки мінімальній кількості параметрів у моделі. Важливою перевагою є і підтримка як числових, так і категоріальних ознак, що робить його універсальним інструментом.
Однак, існують і певні недоліки. Дерева рішень, зокрема ті, що побудовані за допомогою CART, чутливі до шуму у вхідних даних, що може призвести до зниження точності прогнозування. Крім того, метод може мати обмежену гнучкість у розділенні даних, що потенційно впливає на загальну якість класифікації порівняно з деякими іншими, більш складними алгоритмами.


2.5 Покaзники для оцінки точності створених моделей

Для оцінки точності створених моделей використовувaтиметься мaтриця невідповідностей (див. рис. 2.1). Вонa нaдзвичaйно кориснa для вимірювaння метрик Recall, Precision, Specificity, Accuracy і, що нaйвaжливіше, для побудови грaфіків AUC-ROC тa Precision-Recall. Сaмa ж мaтриця мaє нaступний вигляд:
[image: ]
Рисунок 2.1 – Грaфічне зобрaження мaтриці невідповідностей

Знaчення Recall використовується для розрaхунку ефективності моделі клaсифікaції в пошуку всіх приклaдів з нaбору дaних, які підходять умові. Дaне знaчення розрaховується нaступним чином:

                                        ,                                           (2.27)

де  – істинне позитивне знaчення;  – помилково-негaтивний прогноз.
Знaчення Precision використовується для розрaхунку точності прогнозів моделі. Це знaчення розрaховується нaступним чином:

                                        ,                                       (2.28)

де  – помилково-позитивний прогноз.
Знaчення  використовується для розрaхунку продуктивності моделі. Дaне знaчення розрaховується нaступним чином:

                                                                     (2.29)

де  – спрaвжнє негaтивне знaчення.
Знaчення  використовується для оцінки зaгaльної ефективності моделі клaсифікaції. Це знaчення розрaховується нaступним чином:

                                   .                          (2.30)

Графік Precision-Recall відображає взаємозв'язок між точністю (precision) та повнотою (recall) моделі при різних порогових значеннях [10]. Більша площа під цією кривою свідчить про вищу якість моделі, оскільки це вказує на здатність досягати високих показників як точності, так і повноти одночасно. Висока точність означає, що модель генерує мало хибнопозитивних спрацьовувань (тобто, рідко помилково класифікує негативні випадки як позитивні). Натомість, висока повнота свідчить про малу кількість хибнонегативних спрацьовувань (модель успішно виявляє більшість справжніх позитивних випадків). Важливо розуміти, що система з високою повнотою, але низькою точністю, хоча й ідентифікує багато об'єктів, значна їх частина буде некоректною. І навпаки, модель з високою точністю, але низькою повнотою, надасть невелику кількість результатів, але більшість з них будуть правильними. Ідеальний сценарій – це досягнення високих значень обох метрик, що гарантує велику кількість точно ідентифікованих позитивних результатів.
Крива AUC-ROC є ще одним важливим показником для класифікаційних завдань, що ілюструє продуктивність моделі за різних порогових значень. ROC-крива показує компроміс між чутливістю (True Positive Rate) та специфічністю (False Positive Rate) моделі. AUC (Area Under the Curve), тобто площа під ROC-кривою, кількісно виражає здатність моделі розділяти класи. Чим вище значення AUC, тим краще модель розрізняє позитивні та негативні класи. Високе AUC свідчить про високу ймовірність того, що модель коректно ранжуватиме випадковий позитивний приклад вище, ніж випадковий негативний.
ROC-кривa будується з  проти , де  відклaдaється нa осі , a  - нa осі . В свою чергу знaчення  розрaховується нaступним чином:

                                              .                                             (2.31)

А знaчення :

                                                                                              (2.32)

Отже, у цьому розділі наведено математичні методи та алгоритми, що складають основу для розробки ефективної підсистеми аналізу та прогнозування попиту на банківські депозити та кредити. Розглянуто такі ключові алгоритми машинного навчання, як логістична регресія, класифікатор випадкових лісів, XGBoost та класифікатор дерева рішень. Детальний аналіз їхнього теоретичного підґрунтя дозволив сформувати математичну базу для майбутньої реалізації цієї підсистеми.
Крім безпосереднього вибору моделей, було розглянуто та обґрунтовано методи оцінки їхньої ефективності, що є критично важливим для перевірки точності та надійності прогнозів. Особливу увагу приділено також математичному забезпеченню для підготовки та первинної обробки даних, що включає етапи масштабування та стандартизації ознак, а також методи передискретизації даних, зокрема SMOTE, для вирішення проблеми незбалансованого розподілу класів. Це дозволило розробити комплексний підхід до обробки даних, що є фундаментом для якісного навчання обраних моделей та їхнього подальшого успішного застосування у фінансовій сфері.


3 ПРОГРАМНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ


3.1	Підготовкa тa первиннa обробкa дaних

Перед тим як приступити до обробки даних, їх обов'язково потрібно проаналізувати. Для цього можна скористатися функціоналом бібліотеки Pandas, зокрема методами describe(), info() та value_counts(). Ці інструменти дозволяють отримати швидке розуміння структури, типу та розподілу даних (див. рис. 3.1 – 3.2).
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Рисунок 3.1 – Інформація про стовпці датасетів кредитних ризиків.
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Рисунок 3.2 – Обидва датасети представлені із кількістю непорожніх значень, середнім арифметичним, стандартним відхиленням та максимальним значенням для їхніх числових показників.

Нaступним етaпом є безпосередня обробкa дaних. Для дaтaсету, признaченого для прогнозувaння кредитних ризиків, було виконaно тaкі дії:
1) видaлено стовпець ID, оскільки його вміст не є релевaнтним для нaвчaння моделі;
2) об’єднaно знaчення «0», «4», «5», «6» зі стовпця EDUCATION в одну кaтегорію, оскільки вони мaють подібне знaчення («інше», «невідомо»);
3) знaчення «0» зі стовпця MARRIAGE додaно до знaчення «1».
Для дaтaсету, признaченого для aнaлізу бaнківського ринку, було здійснено:
1) зaміну текстових знaчень «тaк» тa «ні» нa відповідні числові «1» тa «0»;
2) перетворення стовпців з текстовими кaтегорійними знaченнями нa фіктивні змінні (дaммі-змінні);
3) видaлення нерелевaнтних стовпців.
Для глибшого розуміння структури дaтaсету тa його знaчень обов'язковим є проведення розвідувaльного aнaлізу дaних (EDA). EDA – це підхід до aнaлізу нaборів дaних, спрямовaний нa виявлення їхніх основних хaрaктеристик, для чого чaсто зaлучaються методи стaтистичної грaфіки.
Розвідувaльний aнaліз проведено для дaтaсету, що використовується для прогнозувaння кредитних ризиків. Отримaні результaти предстaвлено нa рисункaх 3.3 – 3.7.
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Рисунок 3.3 – Візуалізація розподілу стовпця "Дефолт за платежем наступного місяця"
[image: ]Рисунок 3.4 – Візуалізація залежності між "Сімейним станом" та "Дефолтом за платежем наступного місяця"
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Рисунок 3.5 – Візуалізація залежності стовпця "Вік"
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Рисунок 3.6 – Розподіл дефолту за статтю та освітою
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Рисунок 3.7 – Аналіз структури платежів та суми рахунків за останні шість місяців

Для аналізу банківського ринку було проведено розвідувальний аналіз даних (EDA) відповідного датасету. Отримані результати, що відображають ключові характеристики та взаємозв'язки даних, представлено на рисунках 3.8 – 3.9. Ці візуалізації допомагають краще зрозуміти структуру даних перед подальшим моделюванням.
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Рисунок 3.8 – Візуалізація розподілу "Депозит"
[image: ][image: ][image: ]                   [image: ]
Рисунок 3.9 – Візуалізація залежностей: Депозит і "Сімейний стан", "Професія", "Освіта", "Контакт"


3.2 Визначення залежних та незалежних змінних перед стандартизацією

Перед етапом стандартизації даних, що є важливою передумовою для багатьох моделей машинного навчання, ключовим кроком є розподіл усіх змінних на незалежні та залежні. У цьому контексті незалежні змінні — це вхідні дані, які впливають на результат або процес, що досліджується. Натомість залежні змінні являють собою результати або вихідні дані, які ми прагнемо прогнозувати чи аналізувати.
Зокрема, для датасету, призначеного для прогнозування кредитних ризиків, цільовою або залежною змінною є показник default.payment.next.month. Усі інші стовпці в цьому наборі даних, що не є цільовим показником, вважаються незалежними змінними, які використовуються для моделювання ймовірності дефолту.
Аналогічно, у датасеті, який застосовується для аналізу банківського ринку, залежною змінною є deposit_bool. Всі решта стовпців, за винятком deposit_bool, виступають як незалежні змінні, що допомагають прогнозувати факт відкриття депозиту.


3.3 Мaсштaбувaння тa стaндaртизaція змінних

При створенні прогностичних моделей критично важливо уникнути ситуації, коли модель стає зміщеною в бік ознак з вищим діапазоном значень. Це може призвести до того, що ознаки з більшими числовими значеннями будуть несправедливо впливати на результат, переважаючи над тими, що мають менші діапазони, незалежно від їхньої реальної важливості. Для усунення цього потенційного упередження застосовується масштабування незалежних ознак, що приводить усі характеристики до єдиного, порівнюваного діапазону.
Бібліотека scikit-learn (sklearn), яка є однією з основних у машинному навчанні, надає метод StandardScaler() [11]. Цей метод реалізує так зване стандартне масштабування (стандартизацію), перетворюючи дані таким чином, щоб вони мали нульове середнє значення та одиничне стандартне відхилення. Важливо, що процес масштабування застосовується незалежно для кожної ознаки.
Під час виконання цього методу, він спочатку обчислює відповідну статистику (середнє значення та стандартне відхилення) для кожної ознаки виключно на навчальній вибірці. Ці обчислені статистичні показники потім зберігаються. Це дозволяє послідовно застосовувати те ж саме перетворення до нових, майбутніх даних (наприклад, тестових або реальних), гарантуючи, що вони масштабуються відповідно до тих самих параметрів, які були отримані під час навчання. Такий підхід забезпечує консистентність і запобігає витоку інформації з тестових даних, що є фундаментальним для коректної оцінки узагальнювальної здатності моделі.


3.4 Розділення даних на навчальні та тестові вибірки

Після етапів аналізу, попередньої обробки та стандартизації дані готові до розділення на навчальні та тестові вибірки. Це є критично важливим кроком для валідації моделі, оскільки дозволяє оцінити її здатність узагальнювати знання на нових, не бачених раніше даних. 
Для цього завдання широко використовується метод train_test_split з бібліотеки scikit-learn (sklearn). Загалом, дані можна розділяти у різних співвідношеннях, таких як 75% на 25%, 70% на 30%, 60% на 40% тощо, залежно від розміру датасету та специфіки завдання.
В роботі було застосовано наступні співвідношення: для датасету, призначеного для прогнозування кредитних ризиків, дані були розділені у співвідношенні 80% на 20% (80% для навчання, 20% для тестування). Тоді як для датасету, що використовується для аналізу банківського ринку, було обрано співвідношення 70% на 30% (70% для навчання, 30% для тестування). 
Такий підхід забезпечує відокремлення частини даних для незалежної оцінки продуктивності моделі, запобігаючи перенавчанню та надаючи реалістичну оцінку її ефективності.




3.5 Застосування SMOTE для передискретизації даних

Для ефективної роботи з незбалансованими наборами даних, де один клас суттєво переважає інший за кількістю спостережень, використовується алгоритм SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Цей метод є одним із найбільш популярних і потужних рішень для подолання проблеми дисбалансу класів, який може призвести до упередженості моделі та її низької продуктивності на класі меншості. SMOTE реалізований у спеціалізованій бібліотеці imblearn, що є доповненням до scikit-learn.
Принцип роботи SMOTE полягає у синтетичному збільшенні кількості прикладів класу меншості. Замість простого дублювання існуючих записів, що може призвести до перенавчання моделі та зменшення її узагальнювальної здатності, SMOTE генерує штучні дані. Ці нові синтетичні приклади створюються шляхом інтерполяції між існуючими сусідніми точками даних класу меншості. Це дозволяє розширити представництво меншого класу, не створюючи точних копій існуючих зразків, що сприяє кращому узагальненню моделі.
Як наочний приклад успішної передискретизації даних за допомогою алгоритму SMOTE, ми продемонструємо зміну кількості записів у кожному класі до та після його застосування на датасеті, що використовується для прогнозування кредитних ризиків. Відповідні результати, які ілюструють ефективність балансування класів (див. рис. 3.10). Це яскраво показує, як SMOTE допомагає збалансувати розподіл класів, створюючи більш репрезентативний та збалансований набір даних для навчання моделі, що, у свою чергу, підвищує її точність та справедливість прогнозів, особливо для критично важливих подій, що належать до класу меншості.
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Рисунок 3.10 – Відображення змін у кількості даних після передискретизації

3.6 Розробкa моделі зa допомогою логістичної регресії

Для створення моделі на основі логістичної регресії використовуємо функціонал бібліотеки scikit-learn (sklearn), зокрема метод LogisticRegression(). При застосуванні цього методу, гіперпараметри за замовчуванням приймають наступні значення:
1) “tol” = 0.0001
2) “penalty” = “l2”
3) “solver” = “lbfgs”
4) “multi_class” = “auto”
Для логістичної регресії були встановлені значення гіперпараметрів за замовчуванням, оскільки вони забезпечують оптимальні результати для цього типу моделі. Наступним етапом після конфігурації стало створення екземпляра моделі та її навчання на підготовлених тренувальних даних. Цей процес дозволяє моделі виявити залежності між ознаками та цільовою змінною.
Після завершення етапу навчання моделей критично важливо провести їх комплексну оцінку. Для цього ми використовували низку метрик, які дозволяють всебічно охарактеризувати якість прогнозування. До цих параметрів належать: precision (точність), яка вимірюється як для загальної точності (accuracy), так і для збалансованих показників за класами – макросереднє (macro average) та зважене середнє (weighted average), вказуючи на частку правильно класифікованих позитивних прикладів серед усіх, які модель позначила як позитивні. Також аналізується recall (повнота), що показує частку правильно класифікованих позитивних прикладів серед усіх фактично позитивних, а також F1-score, яка є гармонічним середнім між precision і recall, і є особливо корисною, коли потрібно збалансувати ці дві метрики. Нарешті, support (кількість зразків), що представляє кількість зразків для кожного класу, дозволяє оцінити репрезентативність метрик.
Крім цих числових показників, було обов'язково побудовано матрицю невідповідностей (Confusion Matrix), яка наочно демонструє кількість і типи помилок класифікації (хибнопозитивні, хибнонегативні, істиннопозитивні, істиннонегативні). Додатково були візуалізовані графіки Precision-Recall та AUC-ROC. Ці графіки дозволяють оцінити продуктивність моделі при різних порогових значеннях, відображаючи її здатність до розділення класів та компроміс між точністю і повнотою.
Зокрема, для завдання прогнозування кредитних ризиків була побудована модель логістичної регресії. Проте, точність (accuracy) створеної моделі склала лише 0.68683 (приблизно 68.68%). Цей результат не відповідає встановленому критерію, згідно з яким точність має бути не менше 70%, що вказує на недостатню якість цього методу для нашого завдання прогнозування кредитних ризиків. Інші оцінювальні метрики та візуалізовані графіки (матриця невідповідностей, Precision-Recall та AUC-ROC криві), які детально ілюструють поведінку моделі, представлені на рисунках 3.11 – 3.13. Важливо зазначити, що потенційно підвищити точність моделі можна за рахунок використання більшої кількості даних для її тренування, що дозволить алгоритму краще вивчити приховані закономірності та покращити узагальнювальну здатність.
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Рисунок 3.11 – Результати оцінки моделі – оцінювальні метрики
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Рисунок 3.12 – Матриця невідповідностей

[image: ][image: ]Рисунок 3.13 – Грaфіки Precision-Recall тa AUC-ROC

Для проведення аналізу банківського ринку ми розробили модель на основі логістичної регресії. Побудована модель продемонструвала точність (accuracy) на рівні 0.821439, що становить приблизно 82.14%. Цей показник значно перевищує встановлений критерій у 70%, свідчачи про високу ефективність обраного методу для даного завдання. Така точність вказує на здатність моделі успішно прогнозувати цільову змінну, що робить її надійним інструментом для подальшого аналізу.
Окрім зазначеної точності, повний комплекс оцінювальних метрик та відповідні графічні відображення (матриця невідповідностей, криві Precision-Recall та AUC-ROC), що деталізують продуктивність моделі, представлені на рисунках 3.14 – 3.16. Ці візуалізації надають глибше розуміння того, як модель поводить себе з різними класами, її чутливість, специфічність та загальну здатність до розрізнення.
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Рисунок 3.14 – Оцінювальні метрики моделі
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Рисунок 3.15 – Візуалізація мaтриці невідповідностей
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Рисунок 3.16 – Грaфіки Precision-Recall тa AUC-ROC

3.7 Реалізація та оцінка класифікатора випадкових лісів

Для створення моделі класифікації з використанням алгоритму випадкових лісів ми звернулися до бібліотеки scikit-learn (sklearn), застосувавши метод RandomForestClassifier(). Цей метод за замовчуванням використовує певні гіперпараметри, які, як правило, забезпечують збалансовану продуктивність. Зокрема, критерій для розбиття вузлів (criterion) встановлений на 'gini', що вимірює чистоту вузла. Мінімальна кількість зразків, необхідних для розділення внутрішнього вузла (min_samples_split), дорівнює 2, а мінімальна кількість зразків у листовому вузлі (min_samples_leaf) – 1. Кількість ознак, що розглядаються для найкращого розбиття (max_features), обмежена квадратним коренем від загальної кількості ознак ('sqrt'). Ці значення за замовчуванням були визначені як оптимальні для нашого класифікатора випадкових лісів, забезпечуючи хороший баланс між узагальненням та уникненням перенавчання.
Наступним кроком після конфігурації стало створення екземпляра моделі та її навчання на підготовлених тренувальних даних. Цей етап дозволяє ансамблю дерев рішень вивчити складні взаємозв'язки в даних і побудувати міцну прогностичну модель.
Після завершення навчання критично важливо провести комплексну оцінку продуктивності моделі. Для цього ми використовували широкий спектр метрик, що дозволяють всебічно охарактеризувати її якість. До них належать: Precision (точність), яка вимірюється як для загальної точності (accuracy), так і для збалансованих показників, таких як макросереднє (macro average) та зважене середнє (weighted average). 
Precision вказує, яка частка позитивно класифікованих випадків насправді є позитивними. Також аналізується Recall (повнота), що показує, яку частку всіх справжніх позитивних випадків модель змогла виявити, а також F1-score, яка є гармонічним середнім між precision та recall, і є особливо корисною, коли потрібно збалансувати ці дві метрики. Нарешті, Support (кількість зразків), що відображає кількість випадків для кожного класу, допомагає інтерпретувати інші метрики.
Крім цих числових показників, було обов'язково побудовано матрицю невідповідностей (Confusion Matrix), яка графічно ілюструє кількість і типи класифікаційних помилок (хибнопозитивні, хибнонегативні тощо). Додатково були візуалізовані графіки Precision-Recall та AUC-ROC, що дозволяють оцінити поведінку моделі при різних порогових значеннях та її здатність до розрізнення класів.
Зокрема, для завдання прогнозування кредитних ризиків ми розробили класифікатор випадкових лісів. Ця модель продемонструвала високу точність (accuracy) на рівні 0.7966 (приблизно 79.66%). Цей результат повністю задовольняє встановлену умову, що точність має бути не менше 70%, підтверджуючи високу якість та придатність цього методу для прогнозування кредитних ризиків. Інші оцінювальні метрики та візуальні представлення, що надають більш глибокий аналіз продуктивності моделі, можна знайти на рисунках 3.17–3.19. 
Хоча поточні результати є задовільними, покращити точність моделі завжди можливо за рахунок збільшення обсягу даних для навчання, що дозволить алгоритму краще вивчити складні патерни та підвищити його узагальнювальну здатність.
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Рисунок 3.17 – Оцінювальні метрики моделі
[image: ]Рисунок 3.18 – Візуалізація мaтриці невідповідностей
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Рисунок 3.19 – Грaфіки Precision-Recall тa AUC-ROC

Для аналізу банківського ринку ми розробили модель на основі класифікатора випадкових лісів. Побудована модель продемонструвала точність (accuracy) на рівні 0.83935, що становить приблизно 83.94%. Цей показник значно перевищує встановлений критерій у 70%, що свідчить про високу ефективність та придатність обраного методу для вирішення даної задачі. Така точність підтверджує здатність моделі успішно прогнозувати цільову змінну, що робить її надійним інструментом для подальшого використання.
Повний комплекс інших оцінювальних метрик та відповідні графічні відображення (матриця невідповідностей, криві Precision-Recall та AUC-ROC), які деталізують продуктивність моделі, представлені на рисунках 3.20 – 3.22. Ці візуалізації надають глибше розуміння того, як модель поводить себе з різними класами, її чутливість, специфічність та загальну здатність до розрізнення.
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Рисунок 3.20 – Оцінювальні метрики моделі
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Рисунок 3.21 – Візуалізація мaтриці невідповідностей
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Рисунок 3.22 – Грaфіки Precision-Recall тa AUC-ROC



3.8 Побудова та оцінка моделі XGBoost

Для розробки класифікаційної моделі ми скористались алгоритмом XGBoost, реалізованим у бібліотеці sklearn. Цей потужний інструмент дозволяє створювати екземпляр моделі та навчати її на підготовлених тренувальних даних, ефективно виявляючи складні патерни для прогнозування.
Після завершення навчання критично важливо провести комплексну оцінку продуктивності моделі. Для цього ми використовуємо низку метрик, що дають змогу всебічно охарактеризувати її якість. До них належать: precision (точність), яка вимірюється як для загальної точності (accuracy), так і для збалансованих показників за класами – макросереднє (macro average) та зважене середнє (weighted average). Аналогічно аналізуються recall (повнота), що відображає здатність моделі виявляти всі позитивні випадки, та F1-score, яка є гармонічним середнім між precision і recall, надаючи єдиний показник ефективності. Крім того, ми враховуємо support (кількість зразків) для кожного класу, що допомагає правильно інтерпретувати інші метрики.
Окрім цих числових показників, обов'язково будується матриця невідповідностей (Confusion Matrix), яка наочно ілюструє типи та кількість помилок класифікації. Також візуалізовано графіки Precision-Recall та AUC-ROC. Ці графіки дозволяють оцінити поведінку моделі за різних порогових значень, демонструючи її здатність до розділення класів та компроміс між точністю та повнотою.
Зокрема, для завдання прогнозування кредитних ризиків була побудована модель класифікатора XGBoost. Вона показала точність (accuracy) на рівні 0.79716 (приблизно 79.72%). Цей результат повністю задовольняє поставлену умову, що точність моделі має бути не менше 70%, підтверджуючи її високу якість та придатність для даного прогнозування. Інші оцінювальні метрики та графічні представлення продуктивності моделі можна знайти на рисунках 3.23 – 3.25, що надають детальний аналіз її поведінки.
[image: ]Рисунок 3.23 – Оцінювальні метрики моделі
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Рисунок 3.24 – Візуалізація мaтриці невідповідностей

[image: ][image: ]Рисунок 3.25 – Грaфіки Precision-Recall тa AUC-ROC

Для аналізу банківського ринку було розроблено модель на базі класифікатора XGBoost. Ця модель продемонструвала точність (accuracy) на рівні 0.8513, або приблизно 85.13%. Такий високий показник значно перевищує встановлений критерій у 70%, що підтверджує виняткову ефективність та придатність цього методу для вирішення поставленої задачі. Досягнута точність свідчить про високу прогностичну силу моделі, що робить її цінним інструментом для глибинного аналізу фінансових даних.
Окрім зазначеної точності, повний комплекс інших оцінювальних метрик та відповідні графічні відображення (матриця невідповідностей, криві Precision-Recall та AUC-ROC), які деталізують продуктивність моделі, представлені на рисунках 3.26 – 3.28. Ці візуалізації надають всебічне розуміння поведінки моделі, її здатності до розрізнення класів, чутливості та специфічності у різних сценаріях.
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Рисунок 3.26 – Оцінювальні метрики моделі
[image: ]
Рисунок 3.27 – Візуалізація мaтриці невідповідностей
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Рисунок 3.28 – Грaфіки Precision-Recall тa AUC-ROC
3.9 Розробкa моделі зa допомогою клaсифікaторa деревa рішень

Для створення класифікаційної моделі на основі дерева рішень ми використовуємо метод DecisionTreeClassifier() з бібліотеки scikit-learn (sklearn). Цей метод за замовчуванням конфігурований з певними гіперпараметрами, які були обрані для досягнення оптимальних результатів. Зокрема, критерій для вибору найкращого розбиття вузла (criterion) встановлений на 'gini', що вимірює чистоту класу. 
Стратегія вибору розбиття (splitter) визначена як 'best', що гарантує пошук оптимального розбиття на кожному вузлі. Мінімальна кількість зразків, необхідних для розділення внутрішнього вузла (min_samples_split), дорівнює 2, а мінімальна кількість зразків, необхідних для формування листового вузла (min_samples_leaf), становить 1. Ці параметри забезпечують збалансовану побудову дерева, що дозволяє уникнути надмірної складності та перенавчання.
Після конфігурації гіперпараметрів було виконано побудову екземпляра моделі та її подальше навчання на підготовлених тренувальних даних. Цей етап дозволяє моделі вивчити приховані закономірності та правила прийняття рішень, що випливають зі структури даних.
Завершивши навчання, вкрай важливо провести комплексну оцінку продуктивності моделі. Для цього використаємо ряд метрик, які дозволяють всебічно оцінити якість класифікації. До них належать: Precision (точність), яка вимірюється як для загальної точності (accuracy), так і для збалансованих показників, таких як макросереднє (macro average) та зважене середнє (weighted average). Precision вказує на частку правильно класифікованих позитивних випадків серед усіх, які модель позначила як позитивні. Recall (повнота) аналізується також для accuracy, macro average та weighted average, показуючи, яку частку всіх справжніх позитивних випадків модель змогла виявити. F1-score, яка є гармонічним середнім між precision та recall, також оцінюється для різних агрегацій, надаючи єдиний збалансований показник ефективності. Support (кількість зразків) відображає кількість випадків для кожного класу, що допомагає правильно інтерпретувати інші метрики.
Окрім цих числових показників, було обов'язково побудовано матрицю невідповідностей (Confusion Matrix), яка наочно ілюструє типи та кількість класифікаційних помилок (хибнопозитивні, хибнонегативні тощо). Додатково були візуалізовані графіки Precision-Recall та AUC-ROC. Ці графіки дозволяють оцінити поведінку моделі при різних порогових значеннях та її здатність до розрізнення класів, а також компроміс між точністю та повнотою.
Зокрема, для завдання прогнозування кредитних ризиків була розроблена модель на основі класифікатора дерева рішень. Вона продемонструвала точність (accuracy) на рівні 0.7038 (приблизно 70.38%). Цей результат достатньо задовольняє встановлену умову, що точність має бути не менше 70%, підтверджуючи її придатність для вирішення даної задачі. 
Інші оцінювальні метрики та графічні представлення, що надають більш глибокий аналіз продуктивності моделі, можна знайти на рисунках 3.29 – 3.31. Хоча поточні результати є задовільними, існує потенціал для подальшого покращення точності моделі за рахунок використання більшої кількості даних для навчання, що дозволить алгоритму краще вивчити складні патерни та підвищити його узагальнювальну здатність.
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Рисунок 3.29 – Оцінювальні метрики моделі
[image: ]Рисунок 3.30 – Візуалізація мaтриці невідповідностей
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Рисунок 3.31 – Грaфіки Precision- Recall тa AUC-ROC

Для аналізу банківського ринку ми розробили модель, використовуючи класифікатор дерева рішень. Побудована модель досягла точності (accuracy) на рівні 0.7856, або приблизно 78.56%. Цей показник успішно відповідає поставленій умові, що точність має бути не менше 70%, підтверджуючи ефективність та придатність даного методу для вирішення нашого завдання.
Детальніші оцінювальні метрики та відповідні графічні відображення – матриця невідповідностей, криві Precision-Recall та AUC-ROC – які надають глибинний аналіз продуктивності моделі, представлені на рисунках 3.32 – 3.34. Ці візуалізації допомагають всебічно оцінити, як модель справляється з класифікацією, її здатність розрізняти класи та поведінку за різних умов.
[image: ]Рисунок 3.32 – Оцінювальні метрики моделі
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Рисунок 3.33 – Візуалізація мaтриці невідповідностей
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Рисунок 3.34 – Грaфіки Precision-Recall тa AUC-ROC


3.10 Приклaд aнaлізу зaлежності впливу

Завдяки побудованим моделям можна не лише прогнозувати, а й аналізувати, які критерії мають найбільший вплив на кінцевий результат. Для дослідження залежності впливу в контексті аналізу банківського ринку ми обрали найефективнішу модель – ту, що була розроблена за допомогою класифікатора XGBoost. Використовуючи цю модель, ми отримали графік важливості критеріїв, який візуально демонструє внесок кожної ознаки у прогнозування. Цей графік представлений на рисунку 3.35, надаючи чітке уявлення про ключові фактори, що впливають на процеси на банківському ринку.
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Рисунок 3.35 – Грaфік вaжливості критеріїв

З аналізу графіка важливості критеріїв, отриманого за допомогою моделі XGBoost, стає очевидним, що кампанія, проведена у березні, виявилася найбільш успішною та впливовою. Це свідчить про її ключову роль у досягненні бажаних результатів на банківському ринку. Крім того, графік виділяє такі важливі критерії, як "вік" (age) та "баланс" (balance), що вказує на їхній значний вплив на аналізовані процеси. Розглянемо детальніше результати аналізу кожного з цих критеріїв.
Для критерію "вік" (age) було побудовано графік співвідношень важливості до відсотку укладених строкових депозитів, представлений на рисунку 3.36. Аналіз цього графіка дозволяє зробити висновок, що найвигідніше пропонувати відкриття депозитів особам віком у діапазоні від 61 до 95 років. Натомість, пропозиції для людей у віковому діапазоні від 39 до 40 років виявляються менш ефективними. Це надає цінні інсайти для цільового маркетингу та оптимізації стратегій залучення клієнтів.
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Рисунок 3.36 – Залежність строкових депозитів від віку

Подібно до аналізу віку, ми провели детальне дослідження впливу критерію "баланс" (balance) на ймовірність відкриття строкових депозитів. Результати цього аналізу візуалізовані на рисунку 3.37. Завдяки цьому графіку ми можемо виділити кілька ключових закономірностей, які є критично важливими для оптимізації маркетингових стратегій банку.
Наш аналіз показує, що найвигідніше пропонувати відкриття депозитів клієнтам, баланс яких знаходиться в діапазоні від 3041.92 до 3443.0 євро. Саме в цьому сегменті спостерігається найвищий середній відсоток успішно укладених депозитів. Це може свідчити про те, що клієнти з таким рівнем фінансових ресурсів більш схильні до інвестиційних рішень.
Крім того, виявлено, що стабільно високий відсоток укладених депозитів характерний для клієнтів з балансом понад 5381 євро. Це вказує на сегмент більш заможних клієнтів, які, ймовірно, шукають надійні способи збереження та примноження капіталу. Для таких клієнтів банк може розробляти преміальні пропозиції або програми лояльності.
На противагу цьому, найменш вигідно пропонувати депозити особам з балансом у діапазоні від 19.0 до 39.0 євро. Низький відсоток успішних угод у цьому сегменті може бути пов'язаний з обмеженими фінансовими можливостями клієнтів або їхньою несхильністю до довгострокових накопичень. Розуміння цих залежностей дозволяє банку точніше та ефективніше націлювати свої пропозиції, мінімізуючи витрати на менш перспективні сегменти та максимізуючи повернення від більш сприятливих.

[image: ]Рисунок 3.37 – Залежність строкових депозитів від балансу

Отже, в цьому розділі детально розглянуто програмне забезпечення та інструментарій, що були використані для розробки ефективної підсистеми аналізу та прогнозування відкриття банківських депозитів і кредитів. На всіх етапах роботи – від підготовки та аналізу даних до візуалізації результатів – ключову роль відіграла бібліотека Pandas, яка забезпечила потужні можливості для маніпуляцій з даними. Для безпосереднього створення моделей прогнозування кредитних ризиків та аналізу банківського ринку ми спиралися на функціонал бібліотеки scikit-learn (sklearn). Це рішення дозволило нам реалізувати та протестувати різні алгоритми машинного навчання. А для створення інтерактивного та зручного графічного інтерфейсу користувача була обрана бібліотека Streamlit, що забезпечила простоту розгортання та використання розробленої системи. Кожна з цих бібліотек продемонструвала свою високу ефективність та надала широкі можливості для роботи з великими обсягами даних.
У рамках дослідження було апробовано кілька популярних методів машинного навчання, включаючи логістичну регресію, класифікатор випадкових лісів, класифікатор XGBoost та класифікатор дерева рішень. Після ретельного порівняння їхньої продуктивності, класифікатор XGBoost виявився найбільш ефективним, демонструючи найкращі показники серед усіх розглянутих алгоритмів. Натомість, логістична регресія показала найгірші результати, що свідчить про її обмежену придатність для вирішення поставлених задач у даному контексті.
За результатами моделювання, для завдання прогнозування кредитних ризиків нам вдалося створити модель із максимальною точністю 0.7972 (приблизно 79.72%). Цей показник успішно відповідає встановленій вимозі щодо мінімальної точності у 70%, підтверджуючи життєздатність та надійність розробленого підходу. Аналогічно, для аналізу банківського ринку була побудована модель, яка досягла максимальної точності 0.8513 (приблизно 85.13%). Цей результат також значно перевищує порогове значення у 70%, що підкреслює високу ефективність моделі для прогнозування поведінки на банківському ринку. Отримані результати підтверджують, що обрані методи та інструменти дозволяють створювати прогностичні моделі, які відповідають визначеним критеріям якості та можуть бути використані для підтримки прийняття рішень у фінансовій сфері.

ВИСНОВКИ


У рамках кваліфікаційної роботи було успішно здійснено комплексний аналіз та розробку інтелектуальної підсистеми, призначеної для прогнозування та аналізу відкриття банківських депозитів і кредитів. Ця система пропонує інноваційний підхід до оцінки фінансових ризиків та розуміння ринкового потенціалу.
На початковому етапі було проведено огляд сутності банківських депозитів і кредитів, їхньої ролі у фінансовій системі, а також досліджено сучасні тенденції та інструменти в галузі машинного навчання, які можуть бути застосовані для вирішення таких завдань. Це дозволило не лише сформувати чітке бачення архітектури майбутньої системи, а й свідомо обрати найбільш ефективні методології для її реалізації.
Другий розділ присвячений розробці математичного апарату та вибору алгоритмів. Детально розглянуто математичні основи та принципи функціонування різноманітних класифікаційних моделей, зокрема логістичної регресії, класифікатора випадкових лісів, XGBoost та дерева рішень. Особливу увагу приділено математичному забезпеченню для підготовки та попередньої обробки даних, що включає методи масштабування та стандартизації ознак для оптимізації навчання моделей, а також техніки передискретизації даних (наприклад, SMOTE) для ефективної роботи з незбалансованими наборами. Важливим аспектом стало також обґрунтування та визначення ключових метрик для оцінки ефективності моделей, таких як точність (accuracy), precision, recall, F1-score, матриця невідповідностей, а також графіки Precision-Recall та AUC-ROC криві. Ці метрики дозволили всебічно та об'єктивно оцінювати продуктивність розроблених моделей.
У третьому розділі виконано практичну реалізацію та апробацію створеної підсистеми. На етапах попереднього аналізу та маніпуляцій з даними активно використовувалася бібліотека Pandas, що значно спростило роботу з великими обсягами інформації. Для побудови та навчання моделей використано бібліотеку scikit-learn, а для розробки інтуїтивно зрозумілого та зручного користувацького інтерфейсу була обрана бібліотека Streamlit. Такий вибір інструментів забезпечив високу гнучкість, ефективність та зручність у процесі розробки та подальшого використання системи. Під час тестування різних алгоритмів, класифікатор XGBoost продемонстрував найкращі результати порівняно з іншими методами, підтвердивши свою ефективність у завданнях прогнозування на фінансових даних.
Результатом цієї роботи є не тільки порівняльний аналіз програмних реалізацій для аналізу та прогнозування відкриття банківських депозитів та кредитів, а й подолання головних недоліків існуючих рішень. Висвітлено проблеми відсутності прозорості розрахунків, недостатньої повноти звітності та не завжди високої точності прогнозів. Розроблена підсистема цілеспрямовано вирішує ці проблеми, пропонуючи більш надійний та інтерпретований підхід. Максимальна точність прогнозування кредитних ризиків досягла 0.7972, а для аналізу банківського ринку – 0.8513, що у обох випадках відповідає та перевищує встановлений критерій у 70%.
Загалом, створена інтелектуальна підсистема є комплексним та функціональним рішенням, яке може стати цінним інструментом для банківських установ. Вона дозволяє не лише покращити якість прогнозування фінансових показників, а й надає глибше розуміння факторів, що впливають на прийняття рішень клієнтами, тим самим сприяючи оптимізації бізнес-процесів та мінімізації ризиків.
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3FIAHO TPHMaHOFD TPaCpKy MOXIa 3POGHTH SUCHOBOK, O BHTIAWILIE MPOMONYSaTH SIAKPHTH
060

enosur:

7i0pAM 3 Ganavicon y alana3on: (304192, 3443.0), ocKins it Aana30H ASMONCTPYE HaliEnL
cepeauii sigcoTox genosutis.

7108AM 3 Ganaucom Ginsuie S381 €8P, OCKINSKIT 415 HitX X3paKTEpHHA CTaGins o BUCONMH
siacoTox yknagen aenosuis.

Mewu BUTiAHO MpOnoHBaTH nIoBAM 3 6anancou y Aianason: (19.0,39.0).
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